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基于二维光谱特征空间的土壤线自动提取算法
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摘 要：土壤线是在二维光谱空间中土壤纯像元光谱反射率按照大小排列而成的直线，它综合反映了具有不同水分条件

的土壤含水状况，对于了解土壤和植被的理化性质和生态特征有着重要的意义。由于土壤线采用手工描绘效率低，因人

而异，致使涉及土壤线的模型在业务化应用和推广中受到限制。为此，提出了一种土壤线自动提取算法，以及算法实现

的流程和步骤，利用该算法可以基于遥感影像构建的二维光谱特征空间自动提取土壤线参数。通过时间序列和实际估算

2 种方法分析了算法的性能，发现在提取土壤线参数上具有较好的稳定性和精度，时间序列内提取土壤线斜率的平均偏

差小于 0.1，与实际估算的土壤线斜率偏差也很小。该算法已被应用于农田干旱监测模型 PDI、MPDI 和 SPSI 的土壤线自

动提取运算中。结果表明，在保证模型精度的前提下，自动算法有效地提高了模型运算的效率，对农业干旱模型的业务

化推广有实际的应用价值。
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0 引 言

Kauth 等[1]利用 Landsat MSS 的 4 个波段构建四维空

间对土壤的光谱变化进行分析，首次提出了土壤线（soil

line）的概念。通过研究发现，对于同一种土壤，遥感监

测土壤湿度所用的红光波段（red）和近红外波段（NIR）

的裸土反射率之间近似满足线性关系，在 NIR-Red 特征空

间内形成一条土壤线。土壤线能较好描述土壤的光学特

征，有助于了解土壤和植被的理化性质和生态特征，目前

许多常用的植被指数和干旱指数也都借助了这一概念。

在植被指数的计算中，土壤线被用于消除观测场土

壤背景的影响，如 Richardson 和 Wiegand 提出的垂直植

被指数（perpendicular vegetation index，PVI）[2-3]、Huete

提出的土壤调节植被指数（soil-adjusted vegetation index，

SAVI）[4]、Baret 等改进 SAVI 提出的转换型土壤调整植

被指数（transformed soil-adjusted vegetation index, TSAVI）[5]

及改进的转换型土壤调整植被指数（adjusted transformed

soil-adjusted vegetation index, ATSAVI）[6]等。在 NIR-Red 特
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征空间中，土壤线还可用于表征土壤的不同湿度状况，

沿着土壤线方向土壤点具有不同的水分条件。基于此，

詹志明等[7]提出了基于 Red-NIR 空间的垂直干旱指数

（perpendicular drought index, PDI），可以简单有效地监测

土壤水分。随后 Ghulam 等[8]引入植被覆盖度改进 PDI，

提出改进的垂直干旱指数（modified perpendicular drought

index, MPDI），用以监测农田作物生长中期的土壤水分。

土壤线一直被认为是 NIR-Red 特征空间的特有现象，而

阿布都瓦斯提·吾拉木[9]在分析地物 NIR-SWIR 光谱特征

空间的分异规律时发现，在 NIR-SWIR 光谱特征空间内

也可以提取土壤线，称为 NIR-SWIR 基线，并据此提出了

短波红外垂直失水指数（shortwave infrared perpendicular

water stress index, SPSI）[10]。上述干旱模型都比较简单、

便于操作，对于开展农田干旱监测具有较好的应用价值

和推广意义。

然而，由于土壤线的影响因素较多[11]且具有显著的

空间分异性[12]，同一区域不同时相的土壤线受养分状况、

观测角度等因素的影响也有所差别[13]。利用土壤线进行

模型计算时如何获取与当地相适应的准确的土壤线参

数，已成为模型应用推广的一大障碍。传统的土壤线提

取方法，是基于地面实测的土壤光谱，或是通过图像解

译从遥感影像上识别出纯裸土像元，然后通过线性拟合

得到土壤线方程。这些方法虽然精度较高，但相对复杂，

难以业务化应用。针对于此，本文提出了一种土壤线自

动提取的算法，仅基于遥感影像所构建的光谱特征空间

便可获取土壤线方程。将详细介绍该算法的思路及实现

流程，并分析其提取土壤线参数的精度；将自动算法应
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用于多个干旱监测模型，通过模型的实际监测应用进一

步评价算法的可靠性及实用价值。

1 土壤线自动提取算法

1.1 算法思路

光谱特征空间就是指多波段光谱信息或由此得到的

2 个或 2 个以上地表生态物理参数组成的光谱空间[9]。本

文中涉及的二维光谱特征空间主要是由遥感影像的近红

外波段分别与红光波段和短波红外波段构建的 NIR-Red

空间（见图 1）和 NIR-SWIR 空间。裸土和植被在 Red、

NIR 以及 SWIR 波段表现出的不同光谱特性，在 NIR-Red

空间中，裸土像元与植被覆盖像元整体呈典型的三角形

分布[7]，土壤线为三角形的斜边；而在 NIR-SWIR 空间中，

呈梯形分布[9]，NIR-SWIR 土壤基线构成了梯形的底边。

图 1 NIR-Red 光谱特征空间示意图

Fig.1 Sketch map of NIR-Red space

基于土壤像元在二维光谱特征空间的独特分布特征形

态，可利用二维光谱特征空间直接提取土壤线。Qin 等[14]

在实现 PDI 模型时，提出了通过人机交互操作在特征空

间内寻找土壤线的方法。该方法虽然为土壤线的快速获

取提供了新的手段，但仍然要求使用者具备相关的知识

背景，且无法应用于批量的数据处理。而 Fox 等[15]提出

的土壤线自动提取算法也正是利用了这一特征，并具有

较好的效果，已能初步满足应用要求。

图 2 NIR-SWIR 光谱特征空间示意图

Fig.2 Sketch map of NIR-SWIR space

通过进一步分析不同植被覆盖度下的土壤像元的分

布特征发现，由于植被在近红外波段的反射率高于裸土，

植被覆盖下的裸土地表会使提取的土壤线产生沿纵轴

（NIR）方向的偏离（如图 2 所示），这使得基于单一分

布特征的土壤线提取会出现较大的偏差。在实际应用中，

土壤线的提取并不需要获得影像中所有的裸土像元，而

应最大限度地保证土壤点集的准确度。因此，借鉴 Fox

等迭代筛选的思想[15]，通过自适应的区间选择提高算法

性能，提出了适用于实际应用的土壤线自动提取算法。

1.2 算法流程

土壤线自动提取算法的基本流程如图 3 所示。

图 3 自动提取算法流程

Fig.3 Algorithm flow of automatic identification

1）绘制二维光谱特征空间

基于二维光谱特征空间的土壤线自动提取，首先需

要将遥感影像转换到光谱特征空间中。根据遥感影像各

像元在横轴和纵轴 2 个波段的反射率值，绘制其在二维

光谱空间内的分布特征。

考虑到遥感影像的像元个数多，直接绘制所有像元

点的效率较低。通过研究发现，对遥感影像进行适当的

采样，并不会影响算法的结果，还能有效地减少奇异点

等异常光谱信息的影响。本文所用采样步长 Step 的计算

式为

/

1

M N M N
Step

M N

   


≥
（1）

式中，M 为影像的总像元数，N 为最佳的像元数量级，

取决于计算机性能等综合因素，本文将 N 取为 2 000 000。

2）获取初始土壤点集

根据土壤点在特征空间中的分布特征，构成土壤线

的土壤点往往分布在散点图的下方，即横坐标所对应的

纵坐标值最小的点，这是寻找土壤点的重要依据。获取

初始的土壤点集，就是通过横坐标分组的方法，获取各

组中纵坐标值最小的点。特征空间内各像元点的坐标是

相应波段的反射率，值为 0～1。为便于处理，需要根据

横坐标进行分组，统计特征空间中各像元点横轴波段反

射率的最大值和最小值，根据分组数（本文取 256）设定

分组间距，将所有的像元点按其横轴波段的反射率归入

不同的组中。完成分组后，在各组中分别获取纵轴波段
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反射率最小的像元点，构成（Xi, Yi）点集，也就是初始

土壤点集。

3）自适应区间选取

显然，初始土壤点集（Xi, Yi）中并非全都是裸土像

元，甚至可能存在大量的植被覆盖像元。这是由于在横

坐标的全区间内，纵坐标最小值所对应的像元点并不一

定是裸土像元，但也会被获取到初始土壤点集中。如图 2

所示，NIR-SWIR 空间中的椭圆部分便可能出现被误选的

像元点，落入初始土壤点集中。自适应区间选取就是通

过一种简单的自适应方法选取横坐标区间，从而缩小初

始土壤点集，完成土壤点的初步筛选。

根据横轴波段反射率，本文分别确定初始土壤点集

的 0%～50%、0%～75%、0%～100%、25%～75%、25%～

100%子集，并根据式（2）计算各个子集的最小二乘相关

系数 r。相关系数最大的子集，将被选取为土壤点的有效

子集，其横坐标区间也将确定为裸土像元的横坐标初始

区间。

2 2

( )( )

( ) ( )

i i

i i

X X Y Y
r

X X Y Y

 


 



 
（2）

式中，Xi 和 Yi 分别为该像元点横坐标波段和纵坐标波段

的反射率值， X 和Y 分别为 Xi 和 Yi 的平均值，i 为组号，

取值 0～255。

在这个过程中，尚可加入一些先验的判断条件，可

以有效地减少初始范围选择时的误判，使自动算法具有

更好的普适性。例如，在提取 NIR-SWIR 土壤基线时，

要求 r 值最大的同时，还需满足子集中各点拟合直线的斜

率应小于 1。

4）迭代筛选土壤点、拟合土壤线方程

对于有效子集中的像元点，还需进一步筛选，以剔

除一些植被覆盖像元。由于植被覆盖像元的近红外反射

率大多高于裸土像元，因此，对有效子集中的像元点进

行循环迭代，采用递次求近法，每次循环都将垂直偏差

最大的点从子集中去除。循环结束后，子集中剩余的像

元点便是自动算法最终获取的土壤点，然后通过最小二

乘拟合，便可得到土壤线的方程。

2 算法性能分析与评价

2.1 时间序列的稳定性分析

对于同一个区域，尽管受多方面因素影响，土壤线

的参数随时间变化波动，但总体上是稳定的。选取了宁

夏地区 2009 年 4 月－9 月间 24 景云量较少的 MODIS 反

射率产品，利用其第 2 波段（841～876 nm）和第 1 波段

（620～670 nm）构建 NIR-Red 空间，利用其第 2 波段和

第 7 波段（2105～2155nm）构建 NIR-SWIR 空间，然后

采用自动算法分别提取 NIR-Red 和 NIR-SWIR 空间的土

壤线，结果如图 4。图 4 中各影像编号按时间顺序排列，

但并非均匀递增，所采用的影像不仅有良好的数据质量，

还与地面观测试验相对应。

图 4 土壤线自动提取结果

Fig.4 Results of soil line automatic identification

24 条 NIR-SWIR 土壤基线斜率的均值为 0.6956，最

大值为 0.8030，最小值为 0.5666，标准差为 0.0672。而

NIR-Red 土壤线斜率的均值为 0.9865，最大值为 1.3478，

最小值为 0.8694。可以看出，时间序列内 NIR-SWIR 和

NIR-Red 土壤线斜率的平均偏差都小于 0.1，虽然随时相

变化有一定起伏，但对于宁夏地区而言是相对稳定的。

这种稳定性也说明了自动算法在提取土壤线时的有效性

和可靠性。

2.2 实际估算值的比较分析

在 2010 年 9 月使用 ASD 光谱仪对宁夏多个地区的

裸土光谱进行了测量，并选取其中 645 nm（红光）和

858 nm（近红外）波段的反射率进行土壤线拟合，得到

结果如图 5 所示。拟合得到 NIR-Red 土壤线斜率为

0.9819，在上述时间序列的土壤线斜率波动范围之内，并

与其均值十分接近。

图 5 宁夏实测土壤点拟合的土壤线

Fig.5 Soil line fitted by measured points in Ningxia

为了进一步检验自动算法的可靠性，本文利用美国

亚利桑那州 2004 年 8 月 30 日的 Landsat TM 数据，按照

分类图裁剪出裸土像元，根据这些像元在第 3 波段（红

光）和第 4 波段（近红外）的反射率拟合出土壤线（图 6），

斜率为 0.9585。同时，也利用自动算法从 TM 影像上直

接提取 NIR-Red 土壤线，方程为 y=0.961007x-0.064839，

其中 x 为第 3 波段反射率，y 为第 4 波段反射率。自动算

法获取的土壤线斜率，与实际估算的土壤线斜率仅相差

0.0025，说明了自动算法的实用性能良好。但是，在土壤

线方程的截距参数上仍有着较大的偏差，这主要是由于

美国亚利桑那州地区的水体较多。尤其是 TM 影像具有

30 m 的空间分辨率，尽管进行了采样处理，水体像元的

影响仍无法忽略。
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图 6 常规方法得到的土壤线

Fig.6 Soil line obtained by conventional methods

2.3 在农田干旱监测模型中的应用效果分析

将土壤线自动提取算法应用于 3 种常用的农田干旱

监测模型 PDI[7]、MPDI[9]及 SPSI[10]，通过分析 3 种模型

对宁夏地区土壤水分的监测性能，从而评价算法的应用

潜力。土壤水分的地面实测值为宁夏永宁、固原地区 6

个定位试验样地 2009 年时间序列的观测结果，包含了冬

小麦、玉米、麦套玉米等多种农田类型 0～10 cm 的土壤

体积含水率（cm3/cm3），而遥感数据则是与地面观测同

步的 MODIS 反射率产品。同时采用交互式提取[14]和自动

提取 2 种方法获取 NIR-Red 或 NIR-SWIR 土壤线，并根

据公式（3）（4）（5）分别计算 PDI、MPDI 和 SPSI 的

值，然后利用部分站点的数据构建干旱指数与土壤含水

率的关系模型，而剩余站点则被用于验证关系模型的监

测精度，结果如表 1 所示。

Re
2

1
( )

1
d NIRPDI R MR

M
 


（3）

Re Re , ,

2

( )

(1 ) 1

d NIR v d v NIR v

v

R MR f R MR
MPDI

f M

  


 
（4）

2

1
( )

1
SWIR NIRSPSI R MR

M
 


（5）

式中，RRed、RNIR 和 RSWIR 分别为红光、近红外以及短波

红外波段的反射率，RRed,v 和 RNIR,v 为纯植被像元在红光与

近红外波段的反射率，fv 为植被覆盖率。公式（3）和公

式（4）中的 M 为 NIR-Red 土壤线斜率，公式（5）中的

M 为 NIR-SWIR 土壤线斜率。

表 1 基于不同土壤线提取方法的模型监测效果比较

Table 1 Monitoring effects of drought models with different

methods of soil line identification

干旱

模型

土壤线

提取算法

土壤水分反演

的关系模型
相关性 R2

平均绝对

偏差
MAE

均方根

误差
RMSE

人机交互 y=-0.385ln(x)-0.2738 0.5783 0.0454 0.0568
PDI

自动 y=-0.381ln(x)-0.2739 0.6839 0.0454 0.0562

人机交互 y=-0.192ln(x)-0.0864 0.6940 0.0343 0.0464
MPDI

自动 y=-0.207ln(x)-0.1016 0.7241 0.0427 0.0536

人机交互 y=-0.377ln(x)-0.2716 0.7795 0.0324 0.0407
SPSI

自动 y=-0.374ln(x)-0.2683 0.8391 0.0309 0.0402

注：x 为干旱型指数，y 为土壤体积含水率 cm3·cm-3。

从表 1 中不难看出，PDI、MPDI、SPSI 对土壤含水

率都十分敏感，具有较好的监测效果。其中，SPSI 与土

壤含水率的相关性最高，达到了极显著的水平；MPDI

次之，PDI 最低，但也都达到了显著相关的水平。从验证

精度来看，SPSI 的平均绝对偏差（MAE）和均方根误差

（RMSE）都低于 0.05，而 PDI 和 MPDI 也都不超过 0.06。

因此总的来说，PDI、MPDI 及 SPSI 监测土壤水分的精度

都能满足实际应用的要求。

比较 2 种不同土壤线提取方法对模型监测精度的影

响可以看到，使用自动提取算法计算的干旱指数，与土

壤水分的相关性有明显的提高。其中，PDI 模型的相关性

从 0.5783 提高到了 0.6839。虽然在误差方面并没有明显

的变化特征，但土壤线自动提取算法有助于提高模型的

应用效果。这种改进效果主要是由于自动算法可以为模

型运算提供更加客观、准确和稳定的土壤线参数——斜

率 M，消除了模型运算中人工操作的主观性和不确定性

因素的影响。

自动算法的应用不但保证了干旱模型的监测精度，

而且使得模型的运算不再涉及复杂的人机交互操作，节

省大量的时间。同时，在处理海量遥感影像时，自动算

法的采样策略（见式（1））对土壤线获取的时间效率进

行了保障。试验表明，随着遥感影像像元数的增多，自

动算法的耗时呈对数形式上升（如图 7 所示），但当像

元数超过式（1）中的阈值 N 后，耗时的增长趋于缓慢，

并在一定周期范围内震荡。这种震荡且缓慢上升的趋势

说明了自动算法在耗时上的稳定性，图 7 中多组数据的

测试耗时都小于 1 min。自动算法能有效地提高干旱模型

的运算效率，而更为重要的是，自动算法使得这些干旱

模型批量化、业务化的运算成为可能，对于推广这些模

型有着实际的应用价值。

图 7 自动算法的时间效率

Fig.7 Time efficiency of automatic algorithm

3 结 论

本文提出了一种土壤线自动提取算法，基于遥感影

像构建的二维光谱特征空间，根据土壤点的分布特征直

接提取土壤线。通过时间序列的分析，发现该算法对于

同一区域不同时相的土壤线提取具有稳定、可靠的性能；

而通过与地面实测土壤线以及常规方法获取的土壤线相

比较，自动算法获得的土壤线参数相对准确，尤其是土

壤线斜率的精度较高。将土壤线自动提取算法应用于

PDI、MPDI 和 SPSI 3 种农田干旱监测模型，结果表明，

本文提出的自动算法与交互式提取方法相比较，此算法

能有效地提高模型运算的效率，消除人工操作不确定性
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因素的影响，解决了干旱模型业务化、批量化运算的一

大难题，对于干旱模型的应用推广有着实际的应用价值。

在算法性能的分析过程中，注意到土壤线截距的精度

受水体的影响较大，使得在水体分布较多的区域，自动算

法的应用受到限制，尤其是 TM、SPOT 等中高分辨率遥

感影像中水体像元的数量更多，影响更大。在后续的算法

改进中，拟考虑加入水体掩膜的步骤，扩展算法的适用范

围。当性能得到进一步提高后，此算法可以被推广应用于

更多的遥感模型中，如温度植被干旱指数（temperature/

vegetation drought index，TVDI）的干湿边提取等。
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Soil line automatic identification algorithm based on

two-dimensional feature space
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Abstract: Soil line is a straight line in two-dimensional spectral space, which is generated from a series of pure soil
pixels ranged by reflectance. It is a comprehensive reflection of the soil’s characteristic in different water conditions, and
helps to understand the physical, chemical and ecological properties of soil and vegetation. For a long time, the soil line
has been manually identified with low efficiency and large variability, which limits the further application and promotion
of soil line based models. Aimed to solve these problems, the paper proposed an soil line automatic identification
algorithm and stated the details of its procedure. With this algorithm, the soil line and its fitting parameters can be
automatically identified in the two-dimensional spectral space and calculated based on the reflectance of pixels in the
remote sensing image. Through the validation of field experiments and time series data, the algorithm was proved to be a
stable and accurate way to identify soil line. The algorithm was applied in drought monitoring model, such as PDI,
MPDI and SPSI. The results show that the automatic algorithm can greatly raise the efficiency, improve the accuracy of
soil line identification, and contribute to the widespread application of the drought models.
Key words: soils, remote sensing, algorithms, soil line, spectral space, automated identification


